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Abstract. In the last decades has increased the need for an automated process for
discovering interesting information involving large volumes of data. This work is evidence

apply data mining techniques to find out the databases of health, patients with Chagas
disease, in order to classify the principal characteristics of these individuals. To achieve this
goal, will use the free software Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) to
facilitate the process of data mining, along with the Apriori algorithm. To obtain the expected

result, during the work will be used a methodology of process of KDD (Knowledge Discovery
in Databases), and all phases will be held until the end with a satisfactory result. Having an
open source tool, which is responsible for automating the entire process.

Keywords: Knowledge Discovery in Databases, Data Mining, Identification of Standards

Resumo:Nas ultimas décadas, tem aumentado a necessidade de um processo automatizado
para a descoberta de informacdes interessantes envolvendo grandes volumes de dados. Este
trabalho tem como evidéncia aplicar as técnicas de mineracdo de dados para descobrir em
bases de dados da area da saude pacientes com Doenca de Chagas, com o intuito de classifi-
car as principais caracteristicas destes individuos. Para atingir tal objetivo, sera utilizado o
software livre WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) visando facilitar o pro-
cesso de mineracao de dados, juntamente com o algoritmo Apriori. Para se obter o resultado
esperado, no decorrer do trabalho, sera utilizada uma metodologia de processo de KDD
(Knowledge Discovery in Databases), assim serdo realizadas todas as fases até chegar ao
final com um resultado satisfatério. Tendo uma ferramenta de cédigo aberto, a qual tem a
responsabilidade de automatizar todo o processo.

Palavras Chave: Descoberta de Conhecimento em Banco de dados, Mineracao de dados,
Identificacéo de Padrdes.



1. INTRODUCAO

As areas governamentais, corporativas e cientifi&as promovido um crescimento
explosivo em seus bancos de dados, superando etm anusual capacidade de interpretar e
examinar estes dados. Esses fatores geram a mweckesde novas ferramentas e técnicas para
analise automatica e inteligente de bancos de datflos

Atualmente, existe grande interesse em desenviduamentas que auxiliem a recu-
peracao de informacdes eficientes. Diversos es$alleopesquisas tém sido feitos para reme-
diar esse problema.

Segundo Han & Kamber [7], a ampla disponibilidaderdensas bases de dados, alia-
da a eminente necessidade de transformar tais dadasformacéo e conhecimento Uteis
para 0 suporte a decisdo, tém demandado investmerdnsideraveis da comunidade
cientifica e da industria de software. A informagdo conhecimento obtidos podem ser utili-
zados para diversas aplicacfes, que vao do gemegrtia de negocios, controle de producéo
e analise de mercado ao projeto de engenharial@eragfo cientifica.

Pesquisadores motivados pelo desafio de transfomfamacéo em conhecimento,
logo se deparam com o Knowledge Discovery in DaeddKDD), dando énfase na apli-
cacao de mineracao de dados.

A mineracao de dados ou data mining surgiu em £9&8nsiste de técnicas e algorit-
mos baseados na analise de padrfes para a extie@@dormacdes em banco de dados. Sua
implementacéo é dividida em uma sequéncia de fdsaste as quais tem-se: a selecéo, o pré-
processamento, a transformacao, a interpretagimliacdo e a mineracao propriamente dita
[5] [11].

Vérias areas podem ser beneficiadas com a aplicig@écnica de mineracdo de da-
dos. Como por exemplo, a descoberta de fraudesgrtiies de créditos, a identificacdo de
consumidores nos processos de vendas, as ferrarmntausca na Internet, o apoio nas to-
madas de decisdes gerenciais, 0 auxilio no diaigoastedico em diferentes doencas, entre
outros.

Uma vez que ha a necessidade da analise de dddmmtes a medicina, a proposta
deste trabalho baseia-se na utilizacdo de técdieasineracdo de dados para descobrir em
bases de dados da area da saude pacientes quentgrea Doenca de Chagas, com o objeti-
vo de classificar as principais caracteristicasegaadividuos.

Dentre as andlises realizadas séo extraidas inf@esamportantes que possibilitam a
tomada de decisdo por diversos interessados. Esperae os padrbes de doencas e areas de
risco sejam automatizados, aumentando, assimci@refia de auxilio e suporte a todos os
envolvidos.

2. REFERENCIAL TEORICO

Nos ultimos anos, a quantidade de informacédo amaaze em base de dados vem
crescendo consideravelmente. Com os avancos tgirmd) os computadores estdo cada vez
mais rapidos e com maior capacidade de processanfdam desses fatores, o baixo custo e
a automacao dos processos de coleta de dados tacanérmbuiram para o aumento de in-



formagOes armazenadas em base de dados.

Dentro dessa grande quantidade de dados, existermatdes preciosas implicitas a
nivel gerencial e estratégico que ndo podem seotderas pelos sistemas de gerenciamento
de base de dados tradicionais.

Uma técnica ja bem conhecida e aplicada na ardggiggandes bases de dados é a mi-
neracao de dados. Fayyad, em 1996, define o combeitmineracdo de dados como: “o0 pro-
cesso nao trivial de identificar em dados algurdr@es validos, novos, potencialmente Gteis
e compreensiveis”. Ele também destaca que a a@ticie mineracao de dados pode ser inse-
rida em diferentes segmentos e setores da atualjhd

O termo mineracdo de dados é muitas vezes usado siadmimo de KDD. A mine-
racdo de dados é considerada uma etapa essenpialogsso de KDD [5][7].

KDD refere-se ao processo global de descobertadieecimento a partir de dados,
enquanto a mineragdo de dados é uma fase desssgwoc

O KDD baseia-se fortemente em técnicas conhecidasgprendizado de maquina, de
reconhecimento de padrdes e de estatisticas pewatear os padrées nos dados. A estatistica
oferece, também, métodos de quantificacdo da srseriherente quando se procura inferir
padrbes gerais a partir de amostras de uma populaséécnicas de visualizacdo de dados
estimulam naturalmente a percepg¢éo e a inteligdnomana, aumentando a capacidade de
entendimento e de associacao de novos padrdes [12].

2.1 Etapas do processo de KDD

O processo de KDD descrito anteriormente contém sérée de fases ou sub-
processos definidos, que sédo a selecdo, o prégsamento e a limpeza, a transformacéo, a
mineracéo de dados, a interpretacdo e a avali&sia. sequéncia compreende o ciclo que o
dado percorre até se transformar em conhecimethtoaitforme a Figura 1.
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Figura 1. O ciclo do processo de KDD [5].

Inicialmente, Fayyad [5] sugeriu uma proposicamapaprocesso de KDD: “Este
processo é composto por uma série de etapas, pdsawina natureza iterativa e interativa”.



Iterativa, pois, apesar do processo ser compostetppas sequenciais, pode haver retorno a
etapas anteriores; e interativo, pois, neste cagsyario podera optar pela retomada em qual-
guer uma das etapas deste processo.

A sequir, serdo apresentadas cada uma das fdseglas, para compreensao de
suas particularidades.

Selecao:

E realizada uma identificacdo de quais informag@edmente serdo trabalhadas na
base de dados [6].
Sendo a sele¢édo de um conjunto de dados conters8tvpis variaveis, caracteristicas
e/ou atributos e registros que farao parte dasmali
Segundo Diniz [4], “as variaveis selecionadas @anaineracdo de dados séo de-
nominadas variaveis ativas uma vez que sdo usadaslistinguir segmentos, fazer predicdes
ou desenvolver outras operacdes especificas daagétede dados”.

Pré-processamento e limpeza:

E nessa etapa que a qualidade dos dados envotvidatada. Para isso, sdo realizadas
tarefas de limpeza através de um pré-processananta,extinguir a redundancia, a incon-
sisténcia e a auséncia dos dados, visando ades|pa#® a etapa de mineracéo.

A qualidade é essencial para a obtencédo de daddigweis. Portanto, dados lim-
pos e compreensiveis sdo requisitos basicos mareesso da mineracgao [4].

Transformacao:

Os dados pré-processados ainda devem passar pdrans@rmacdo que 0s armaze-
nem e os agrupem adequadamente para um formajriagmpara a mineragao.

Essa etapa também consiste no pré-processamealtadis dados, removendo 0s
ruidos, tratando os atributos ausentes, padrorizasdatributos e removendo 0s registros
repetidos. ApOs essa etapa, os dados estardo prnoata a realizacdo da mineracdo. A re-
mogcéao de ruidos ocorre colocando o valor corretdaam ou eliminando 0 mesmo, caso ndo
haja como corrigi-lo. Os ruidos acontecem por diverfatores no momento da recuperacéo
de diversas fontes, como acidentes (falta de emetéjirica), entre outros. E comum encontrar
registros sem valores devido a diversos fatorespgaor exemplo: pode acontecer do opera-
dor, na entrada dos dados de um cliente, ignorasquecer alguns campos de dados. Dessa
forma, € preciso estabelecer critérios para onratéo dos atributos ausentes.

Mineracéao:

Todas as etapas do ciclo de processos do KDD dexamer da melhor forma



possivel para atingir o resultado desejado. Logdefse dizer que todas as fases do ciclo sao
importantes para a transformacao das informac¢desahecimento util [11].

Entretanto, a fase de mineracdo de dados podessiderada o nucleo do processo
de KDD. Ela consiste na busca por padrbes de d&iwém, vale ressaltar que, para que a
localizac&o dos padrbes ocorra de forma desejadecessaria a correta realizacao das fases
anteriores.

Para cada problema existe uma técnica ou algodumeomelhor se encaixa em deter-
minada situacao.

Interpretacéo e avaliacao:

Ao final da aplicacdo da mineracdo de dados, odoade conhecimento obtido é in-
terpretado e avaliado, a fim de verificar novasdbsrtas e se realmente o seu objetivo prin-
cipal foi alcangado com sucesso.

A etapa de mineracdo de dados é muito importatitza técnicas e algoritmos
de diferentes areas do conhecimento. Dessa formagaocom a escolha dos algoritmos a
serem aplicados. Essa escolha depende fundamentaldeeobjetivo do processo de KDD.

Nota-se que para a realizacdo deste trabalhoudizado o método de asso-
ciacdo, este sera detalhado a seguir.

2.2. Regras de associagao

A técnica de regras de associacao identifica afded entre itens de um subconjunto
de dados e estas sao expressas na forma de k¢gralms padrées mais comuns que pode ser
descoberto a partir do processo de mineragdo desdad conjunto de regras de associacéo
que expressa a probabilidade de um item ocorrezagmunto. Por exemplo, 80% dos clientes
que adquirem o produto “A” também adquirem o prod&t’ [13].

Visto que as regras de associacao consistem nal#eta de relacionamentos ex-
istentes, logo se destaca o Apriori entre varidsosualgoritmos que buscam esse objetivo, o
qual sera descrito abaixo:

Algoritmo Apriori: Miranda et al. [10] afirma que agoritmo Apriori € considerado
um classico na extracdo de Regras de Associacadoiproposto pela equipe de pesquisa
QUEST, da IBM, que deu origem ao Software Intefligdiner.

Esse algoritmo procura identificar relacées e ddgecias significativas entre os
atributos. Trabalhando com as medidas de confiangaporte, ele consegue classificar as
melhores regras [3].

Esse algoritmo faz recursivas buscas no banco desda procura dos conjuntos fre-
guentes (conjuntos que satisfazem um suporte miagtabelecido). Possui diversas proprie-
dades que otimizam o seu desempenho, como por éxamppopriedade de antimonotonia da
relacdo que diz que para um itemset ser frequedted seu subconjunto também devem ser,
além de utilizar recursos da memoria principal teuegra hash — dados especial, que fazem
uma busca rapida e obtém um valor desejado [10].



Segundo Miranda et al [10], a propriedade de Antiotonia da Relagdo ou Proprie-
dade Apriori pode ser explicada da seguinte forma:

Se A est4 contido em B, e A nao é frequente, loganbém nao é frequente. Isso im-
plica uma diminuicdo do tempo de execuc¢édo, poid sdo é frequente, entdo ndo sera ne-
cessario calcular o suporte de B, e 0 banco desdadim precisara ser varrido.

Logo, quando o assunto é mineracdo de regras deias® em grandes bancos de
dados centralizados, o Apriori € um dos mais cadbscEle pode trabalhar com um namero
grande de atributos, gerando varias alternativabatatorias entre eles.

No topico a seguir uma breve explicacdo sobre angxde Chagas.

2.3. Doenca de Chagas

A histéria de Chagas inicia-se no interior de Miseyais. Em abril de 1909, Carlos
Chagas (1878-1934), pesquisador do Instituto Oswéldiz (I0C), comunicou ao mundo
cientifico a descoberta de uma nova doenca infeadilamana que acometia operarios [8].

Segundo Lannes e Kropf [9], essa doenca causadgpmebzoario Tripanossoma cru-
zi € conhecida como doenca de Chagas, em homeragpram a descreveu pela primeira
vez. O mal de Chagas, como também é chamado,séritado, principalmente, por um inseto
da subfamilia Triatominae, conhecido popularmem@a barbeiro. Este animal de habito
noturno alimenta-se, exclusivamente, do sanguedebrados endotérmicos. Vivem em fres-
tas de casas de pau-a-pique, camas, colchdes,itdspdmhos de aves, troncos de arvores,
dentre outros locais, sendo que tém preferéncidogars proximos a sua fonte de alimento.

3. DESENVOLVIMENTO

Nos ultimos anos, com a evolucdo da tecnologianftamacéo, a analise dos dados
tem sido fator fundamental para varias organizag8se ocorre devido ao aumento intenso
da quantidade de dados, trazendo a necessidadérde mformacdes de maior qualidade e
produtividade.

Uma vez que o valor destes dados esta ligado &idage de gerar informacdes para
tomadas de decisdes, setores como o da salude comtamma demanda cada vez maior para
a analise de dados.

Colazzos [6], descreve que a medicina, valendoasevdlucédo da tecnologia da in-
formagdao, tem gerado uma grande quantidade de @mdasna velocidade cada vez maior.
Dessa maneira, surge entdo a necessidade de fetasnoapazes de analisar e compreender
estes dados.

A proposta deste trabalho baseia-se na utilizagdtéchicas de mineracdo de dados
em uma base de dados referentes a pacientes casestam a Doenca de Chagas, com o ob-
jetivo de classificar as principais caracteristdastes individuos.

Para se chegar aos objetivos propostos sera neaesslicacdo de técnicas de mine-
racdo de dados e a utilizacdo de uma metodologidieauxiliada por ferramentas especifi-



cas, para assim agregar valor na aplicacdo dacéecBendo assim, o desenvolvimento sera
por meio da linguagem Java, juntamente com o sodtWéeka, para auxiliar o projeto e dar
mais dinamismo e velocidade na aplicacao do proads&DD.

A Figura 2 representa o esquema de desenvolvinpeopmsto pelo trabalho.
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Figura 2. Esquema de desenvolvimento.

Foi desenvolvida uma aplicacdo através da linguatgra que fard o registro dos da-
dos coletados, preparados anteriormente, para sjae sofram a mineracdo e resultem em
analise de padroes.

Todos os registros do arquivo serdo jogados emaetor de instancia, o qual percor-
rera linhas e colunas informando o atributo comrsspectivo valor.

Neste ponto, o arquivo .jar do Weka, especificasmenpriori.jar, é invocado e o ve-
tor de instancias juntamente com os parametrosss&des, sendo informados o niumero de
regras a ser obtido, a confianca e o suporte.

Uma regra é composta de duas partes: uma condigéoresultado. De acordo com
Berry [1], o formato geral de associacéo possormé SE “A.”. ENTAO “B”..., onde “A” é
chamado de condicéo e “B” € chamado de resultado.

Além da condicdo e do resultado, outros componarteplementam essa regra: su-
porte e confianca [1]. Berry [1] define o suporésdo o numero de vezes que determinado
item ou conjunto de itens aparece em transac¢ogstdssrelacionadas com o numero total de
transacfes operadas, ou seja, suporte B: numero de registros que contém A e B dividido
pelo numero total de registros; enquanto que aamgd € o numero de transagcdes que supor-
tam o resultado (ENTAO B...) em relacdo ao nimertransacées que suportam a condi¢éo
(SE A...)), ou seja, confianga-A B: numero de registros que contém A e B dividormpone-
ro de registros que contém B.

Com base nisso, o algoritmo Apriori, que faz o widlde confianca e suporte, calcula
as regras e gera os resultados.

Estes resultados séo armazenados e posteriorne¢oeados em uma string e depois
salvo em um arquivo texto.



4. RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados alcancados até a conclusdo destéhtvaderao apresentados neste topi-
co sobre a forma de relatorios obtidos pela execdoaalgoritmo Apriori.

Para se chegar aos objetivos propostos, foi nat@ssaplicacao de técnicas de mine-
racao de dados utilizando a metodologia de KDDd8essim, o desenvolvimento foi feito
por meio da linguagem Java, juntamente com o softWéeka, para auxiliar o projeto e dar
mais dinamismo e velocidade na aplicacdo do proas&DD.

Logo, com a execucao do algoritmo Apriori, podargerir algumas informacdes a
partir das regras que foram obtidas. As possilikdasdo muitas, devido & combinagédo dos
atributos que podem ser selecionados e filtradoapanostra a Tabela 2.

Tabela 1. Resultados da execucao do algoritmo Aprio

N° Regra | Antecedente Consequente Confianca
1 ano0=1990 sexo=F 259 cor=Branca 213 0.82
2 ano=1990 492 cor=Branca 400 0.81
3 an0=1990 sexo=M 233 cor=Branca 187 0.8
4 sexo=F cor=Branca 435 0.8
5 ano=1990 cidade=Bambui 377 cor=Branca 302 0.8
6 sexo=F cidade=Bambui 331 cor=Branca 265 0.8
7 ano=1990 sexo=F cidade=Bambui cor=Branca 158 0.8

198
8 cidade=Bambui 615 cor=Branca 487 0.79
9 ano=1986 231 cor=Branca 182 0.79
10 sexo=M cidade=Bambui 284 cor=Branca 222 0.78
11 sexo=M 449 cor=Branca 349 0.78
12 ano=1990 sexo=M 233 cidade=Bambui 179  0.77
13 ano=1990 492 cidade=Bambui 377  0.77
14 ano=1990 sexo=F 259 cidade=Bambui 198 0.76
15 ano=1990 cor=Branca 400 cidade=Bambui 302 0.76

Fazendo a analise dos resultados obtidos, percebgngoa confianca minima foi de-
crescendo até chegar a 0.76 (76%), sendo utiligadtyo atributos: sexo, ano, cor, cidade.

Pela regra 1 sabemos que, no ano de 1990, ce2z9dmulheres de cor branca apre-
sentavam sintomas da doenca de chagas, vistolqegr@ possui 82% de confianca.

Nesse mesmo ano, foi possivel constatar que temdstal de 492 individuos, sendo
que 400 apresentam cor branca. Isso implica qugB&&omens de cor branca com chagas,
de acordo com a regra 2 e tendo cerca de 80% tzaer

Além disso, percebemos que dos 377 individuos gsidiam em Bambui no ano de
1990, e possuiam a doenca, 302 tem a cor brancabese que o indice de mulheres atingi-
das é maior que o dos homens - vide na regra 7.

Com um grau de confianca de 78%, no total dos #48ehs, 349 apresentam a cor



branca, sendo que 222 homens de cor branca residianidade de Bambui, como mostra as
regras 10 e 11.

De acordo com a regra 13, em meados do ano de d89@l92 casos de registros de
Doenca de Chagas foram confirmados 377 em Bamdndpsl 79 homens e 198 mulheres.

As pessoas brancas séo as mais atingidas, vistoga®o de 1990 ha 302 casos, com
76% de confianca, como relata a regra 15.

A compreensao das informacgfes contidas nessas reg@vertida espontaneamente
em beneficios significativos para o levantamentpelgjuisa com pacientes que apresentam a
Doenca de Chagas.

5. CONCLUSAO

Com o crescimento da tecnologia da informacéoasé&iganizacfes tanto comerciais
quanto cientificas, mudaram seus métodos de trabadvido a facilidade que a computacao
proporciona no armazenamento de informacoes.

A informacéo passou a ser o fator critico paracesso das organizagdes com o obje-
tivo de conseguir um diferencial e se tornar coitipas. Assim, diversas areas utilizam
técnicas de mineragdo de dados para alcancar ®ias.m

Nota-se que na area da saude néo esta sendo wifaCada vez mais clinicas, hospi-
tais e 6rgdos publicos aderem a essa técnica deragéo, buscando encontrar padrdes que
possam ser utilizados nas tomadas de decisao.

Sendo assim, a proposta deste trabalho baseia-g@linacdo de técnicas de mine-
racdo de dados em uma base de dados referentesent@a que apresentam a Doenca de
Chagas, com o objetivo de classificar as principaiacteristicas destes individuos.

Por fim, conclui-se que a principal vantagem quee dsabalho trouxe a comunidade
académica foi a iniciagcdo no estudo de minerac&dades num ambiente em bases de dados
da érea da saude, com pacientes que apresentaengaDade Chagas, apresentando e exem-
plificando as principais ferramentas e técnicase,Esinda, permite abrir frente para novas e
interessantes pesquisas. Uma ferramenta destedigabui significantemente em qualquer
gue seja o0 segmento utilizado.
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